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Vision-Language-Action (VLA) モデルは自動運転において高い推論能力を示す一方で、学習データの不均衡や選好
学習における安全な行動の尤度低下（Probability Collapse）により、厳格な安全制約への適合が課題となっている。本
研究では、リスク順位に基づく多重選好学習と負の対数尤度（NLL; Negative Log-Likelihood）正則化を統合し、VLA
モデルをエキスパートの安全制約に整合させる新たなアライメント手法を提案する。具体的には、(1) Plackett-Luceモ
デルを用いて複数の行動候補をリスクレベル順に学習し、(2) シーンの危険度に応じて勾配を動的に重み付けし、(3) エ
キスパートの行動確率を維持する正則化項を導入することで、安全かつ安定した運転行動を実現する。CARLAベンチ
マークでの評価の結果、提案手法は Driving Score 58.26（ベースライン比 +8.4%）を達成し、Route Completion（完
走率）65.9%および Infraction Penalty（違反回避率）0.891という高い性能を示した。

1. はじめに
Vision-Language-Action（VLA）モデルは、視覚エンコー

ダの認識能力と大規模言語モデル（LLM）の推論能力を統合
したエンドツーエンド自動運転エージェントとして注目されて
いる [1, 2]。LMDrive[1]や GPT-Driver[2]などの手法は、言
語を介した推論により解釈可能な意思決定を実現している。国
内でも CoVLAデータセット [9]が公開され、VLAモデルの
研究基盤が整備されつつある。
しかし、これらのモデルを安全制約に整合させるには、以下

の 3つの課題が存在する：(1) 訓練データの偏り：赤信号や歩
行者回避などの安全上重要なシナリオが訓練データ中で十分
に表現されず、モデルがこれらの状況に適切に対応できない、
(2) 一様な学習信号：標準的な教師あり学習では軽微な経路逸
脱と生命に関わる違反を同等に扱うため、安全性の重要度を反
映できない、(3) ペアワイズ選好の限界：従来の 2値比較手法
では、違反の重大度に関する連続的な情報が失われる。
選好ベースのアライメント手法、特にDirect Preference Op-

timization（DPO）[3]は、明示的な報酬モデルなしに選好デー
タから直接ポリシーを最適化できる有望なアプローチである。
しかし、見過ごされがちな重大な問題として確率崩壊（Prob-

ability Collapse）がある [4]。これは選好最適化中に安全な行
動の尤度が低下する現象である。DPOは選択・棄却行動間の
相対的マージンのみを最大化し、絶対確率を保証しないため、
安全な行動の確率が低下する可能性がある。
本研究では、PL-DPO-NLL（Plackett-Luce DPO with

NLL Regularization）を提案し、以下の 3つの機構によりこ
れらの課題に対処する：

• Plackett-Luce多重選好ランキング：ペアワイズ DPO

を拡張し、リスクレベル順に並べた複数の棄却行動から
学習することで、違反の重大度を識別
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• シーン適応型 β 重み付け：危険シナリオ（β=0.35）と通
常走行（β=0.12）で勾配を動的に調整し、安全上重要な
シナリオの学習を優先

• NLL正則化：LNLL = − log πθ(yw|x)によりエキスパー
ト行動の確率を明示的に維持し、確率崩壊を防止

2. 関連研究
2.1 自動運転向けVLAモデル
エンドツーエンド自動運転は、従来の模倣学習 [12] から

LLM の推論能力を活用した VLA モデルへと発展してきた。
GPT-Driver[2] は運動計画を言語モデリングとして再定式化
し、LMDrive[1]は思考連鎖推論による閉ループ制御を実現し
た。国内では Turing社が CoVLAデータセット [9]を公開し、
80時間以上の実走行データと言語アノテーションを提供して
いる。これらの VLAモデルは解釈可能な意思決定を可能にす
るが、(1) 標準的な教師あり学習がすべてのエラーを一様に扱
う点、(2) ファインチューニングにより安全な行動の確率が低
下しうる点という 2つの課題を有している。
2.2 選好学習とDPOの派生手法
選好学習は、人間の選好データ（「行動 Aは行動 Bより良

い」）を用いてモデルを最適化する手法である。従来の RLHF

（Reinforcement Learning from Human Feedback）は報酬モ
デルの訓練とポリシー最適化の 2段階を要するが、DPO[3]は
明示的な報酬モデルなしに選好データから直接ポリシーを最
適化し、IPO[5]や BCO[11]など多くの派生手法を生んだ。重
要な問題として「確率崩壊」（Probability Collapse）がある。
DPOは絶対確率ではなく相対マージンを最大化するため、選
択行動の確率が最適化中に低下する。Pang ら [4]はこれに対
処するため NLL正則化を追加した。本研究はこの知見を安全
重視の自動運転に拡張する。
リストワイズアプローチはDPOをペアワイズ比較を超えて

拡張する。Rafailovら [13]はDPOをPlackett-Luceモデルに
拡張する理論的導出を提供した。我々の先行研究PrefDrive[14]
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表 1: データセット分布とシーン適応型 β 重み付け
シーン サンプル 割合 β 優先度
旋回 20,528 40.2% 0.35 最重要
通常走行 14,220 27.8% 0.12 低
要制動 7,497 14.7% 0.25 高
要減速 3,090 6.0% 0.20 中
交差点 2,845 5.6% 0.18 中
歩行者 1,577 3.1% 0.35 最重要
赤信号 1,367 2.7% 0.35 最重要
合計 51,124 100% – –

および Multi-PrefDrive[15] では、DPOベースの選好チュー
ニングを自動運転 LLMに適用した。本研究はこれらを発展さ
せ、NLL正則化とシーン適応型 β重み付けを新たに導入する。

3. 提案手法
3.1 システム概要
提案フレームワークでは、マルチモーダル入力を統合した

推論パイプラインを構築する。RGB画像は ResNet-50で処理
し、LiDAR点群は PointPillars[6]でエンコードする。これら
の特徴は Transformer Cross-Attention（交差注意機構）によ
り融合され、視覚トークンとして出力される。視覚トークンと
ナビゲーション指示（例：「次の交差点を左折」）を連結して
LLaMA-7B[8]に入力し、制御行動（ステアリング角、スロッ
トル、ブレーキ）を生成する。
訓練効率のため、ベース LLMと視覚エンコーダは凍結し、

LoRAアダプタ（r = 32, α = 32）のパラメータのみを更新
する。これにより、7Bパラメータのモデルを NVIDIA RTX

6000 Ada GPU 3枚で効率的に訓練できる。
3.2 データセット構築

CARLAシミュレータの Town01環境から 67ルート構成で
142,484フレームの走行データを収集した。このデータから、
多重選好学習用に 51,124サンプルの Plackett-Luce選好デー
タセットを構築した。
各サンプルは 1つの選択（安全）行動と 2–3個の棄却（危

険）行動を含む。選択行動はシミュレータが生成するエキス
パート軌道であり、棄却行動は以下の 3カテゴリに対するルー
ルベースの摂動により生成した：(1) 経路逸脱（68.2%）：旋回
時の誤ったステアリング角、(2) 速度違反（48.4%）：不適切な
加減速、(3) 認識失敗（14.6%）：信号や歩行者の無視。なお、
これらのカテゴリは排他的ではなく、1つの棄却行動が複数の
違反タイプを含みうる。
各 棄 却 行 動 に は 4 段 階 の リ ス ク レ ベ ル（criti-

cal/high/medium/low）を付与した。例えば、赤信号に
おいて「減速するが停止しない」（medium）は「全速で通過」
（critical）より危険度が低い。この細粒度アノテーションによ
り、Plackett-Luceランキングは単純なペアワイズ比較を超え
た安全性の識別が可能となる。
予備実験では、交差点でナビゲーション指示を無視して直進す

るという行動慣性が観察された。分析の結果、旋回関連フレーム
が通常走行サンプルに埋もれていた（データの 66.6%）。これに
対処するため、顕著なステアリングコマンド（|steering| > 0.1）
を持つフレームを旋回シーンとして独立抽出し、アップサンプ
リングを実施した。また、通常走行は 30%に削減した。表 1

に最終的なシーン分布とシーン適応型 β 値を示す。

3.3 Plackett-Luce多重選好ランキング
標準 DPO のペアワイズ比較を拡張し、Plackett-Luce

（PL）ランキングモデル [7] を導入する。候補集合を Y =

{yw, y1
l , . . . , y

K
l }（サイズM = K +1）とし、y(1) = yw を選

択行動、y(2), . . . , y(M) をリスク順にソートされた棄却行動と
する。PL-DPO損失は以下で定義される：

LPL-DPO = −E(x,Y)

[
M∑
i=1

log
exp(β · ri)∑M
j=i exp(β · rj)

]
(1)

ここで ri = log πθ(y
(i)|x)

πref(y
(i)|x) は DPO 定式化から導出される暗

黙的報酬である。各項は y(i) が残りの候補 {y(i+1), . . . , y(M)}
より選好される確率を表す。
標準ペアワイズ DPOと比較して、PLランキングは (1) よ

り豊富な監視信号（各サンプルからK 個の比較が得られる）、
(2) 速度・経路・認識など異なる違反タイプの区別学習、(3) リ
スクレベルアノテーションによるリスク認識型の優先順位付け
を可能にする。
3.4 シーン適応型 β 重み付け
標準 DPO では固定の温度パラメータ β を使用するが、運

転シナリオの危険度は様々である。本手法では β をシーンに
応じて動的に割り当てる（表 1）。高い β 値（β=0.35）は生
命に関わるシナリオ（赤信号、歩行者、旋回）に、低い β 値
（β=0.12）は通常走行に適用する。
高い β 値はより厳格な選好区別を強制し、2.9倍の勾配増幅

をもたらす：

∂LPL-DPO

∂θ
∝ β · ∇θ log

πθ(yw|x)
πθ(yl|x)

(2)

これにより、データの 5.8%しか占めない歩行者・赤信号シナ
リオにおいても十分な勾配が確保され、通常走行の流暢さも維
持される。
3.5 NLL正則化による確率崩壊の防止
標準 DPO訓練の重大な問題は、選択（安全）行動の確率が

最適化中に低下する可能性があることである [4]。DPO は選
択・棄却行動間の相対的マージンのみを最大化し、選択行動の
絶対確率を保証しない。この「確率崩壊」は自動運転のような
安全重視アプリケーションでは特に危険である。
これを防ぐため、負の対数尤度（NLL）正則化項を追加する：

Ltotal = LPL-DPO + λ · LNLL (3)

ここで LNLL = − log πθ(yw|x)はエキスパート（選択）行動の
確率を直接最大化する。λは正則化強度を制御し、アブレーショ
ン実験により λ = 0.1が最適であることを確認した。λ ≥ 0.5

では NLLが損失を支配し、選好信号が抑制される。

4. 実験
4.1 実験設定

LLaMA-7B[8]を LoRAファインチューニングで訓練した。
主要なハイパーパラメータは：LoRAランク r=32、α=32、学
習率 1× 10−5、バッチサイズ 32、訓練エポック 3である。全
実験は 3枚の NVIDIA RTX 6000 Ada GPUで BF16混合精
度訓練を使用した。
評価は、左折優先 5 本、右折優先 5 本、直進 2 本の計 12

ルート ×5 回の CARLA 閉ループベンチマークで実施した。
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図 1: 提案する PL-DPO-NLLフレームワークの概要。マルチモーダル入力（RGB画像、LiDAR点群、ナビゲーション指示）を
統合し、Plackett-Luce多重選好ランキングと NLL正則化により安全制約に整合した制御行動を生成する。

表 2: CARLAベンチマークにおける走行性能比較
手法 DS (↑) RC (↑) IP (↑)

Baseline (SFT) 53.74 63.0% 0.869

DPO[3] 55.63 63.5% 0.880
IPO[5] 54.61 62.9% 0.870

BCO[11] 55.78 64.2% 0.877

PL-DPO 55.87 64.0% 0.880
PL-DPO + Dyn-β 56.42 64.3% 0.887

PL-DPO + Dyn-β + NLL 58.26 65.9% 0.891

DS: Driving Score, RC: Route Completion, IP: Infraction Penalty

CARLA Leaderboardプロトコルに従い、Driving Score（DS：
違反で重み付けされた完走率）、Route Completion（RC：完
走率）、Infraction Penalty（IP：違反回避率、1.0が完全安全）
を報告する。
4.2 主要結果
表 2に各手法の比較結果を示す。提案手法 PL-DPO+Dyn-

β+NLLは、Driving Score 58.26（ベースライン比+8.4%）
を達成し、全手法中最高の性能を示した。
(1) PL 多重選好ランキング：PL-DPO（DS 55.87）は標

準 DPO（55.63）、IPO（54.61）を上回り、複数の棄却行動か
らの学習効果を確認した。IP（0.880）も標準 DPOと同等以
上であり、安定した走行を実現した。
(2) シーン適応型 β：Dyn-β の導入により DSが 56.42、IP

が 0.887に向上した。2.9倍の勾配増幅が安全学習の優先化に
有効であることを示す。
(3) NLL 正則化：全 3 コンポーネントの統合（PL-

DPO+Dyn-β+NLL）により、DS 58.26（ベースライン比

0 200 400 600 800 1000 1200 14000.0
0.1
0.2
0.3
0.4
0.5
0.6
0.7
0.8 DPO

IPO
EXO
BCO
PL-DPO+NLL (Ours)

図 2: 各選好学習手法の訓練損失曲線（1,430ステップ）。全手
法が初期損失（∼0.69）から安定的に収束する。提案手法 PL-

DPO+NLL（赤）はNLL正則化を含みつつ他手法と同等の収
束を示す。

+8.4%）を達成した。RC 65.9%は全手法中最高であり、確
率崩壊防止によりエキスパートの走行パターンが維持されたこ
とを示す。
図 2 に各手法の訓練損失曲線を示す。全手法が安定的に収

束しており、提案手法の PL-DPO+NLL正則化が最適化の安
定性を損なわないことを確認した。
4.3 アブレーション実験：NLL正則化の重み
表 3は NLL正則化の重み λが性能に与える影響を示す。全

実験は PL-DPO（固定 β=0.2）を基本構成とし、NLLの独立
効果を検証した。

λ = 0.1が最適であり、58.26 DSを達成した（図 3）。この
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表 3: NLL正則化重み λのアブレーション実験
λ DS RC 改善率
0（NLL なし） 55.87 64.0% +4.0%

0.1 58.26 65.9% +8.4%
0.25 56.49 64.8% +5.1%
0.5 55.85 64.2% +3.9%
1.0 53.79 62.1% +0.1%

図 3: NLL正則化重み λのアブレーション結果。(a) Driving

Scoreは λ = 0.1で最大値を示し、大きい λでは性能が低下す
る。(b) Route Completionも同様の傾向を示す。灰色破線は
SFTベースラインを示す。

軽い正則化は確率崩壊を防ぎつつ選好学習の識別力を維持す
る。λ = 0（NLL なし）では訓練中に選択行動の確率が低下
し、λ ≥ 0.5では NLLが損失を支配して選好信号が抑制され
る。λ = 1.0 ではモデルが実質的に SFT 動作に戻り（53.79

DS）、選好学習の効果が失われた。
4.4 考察
提案手法の各コンポーネントは相補的な役割を果たす：PL

多重選好ランキングは違反の重大度を区別し、シーン適応型 β

は安全上重要なシナリオを優先し、NLL正則化は確率崩壊を
防止する（図 3）。特に興味深い点として、Dyn-β のみの場合
は IP（0.887）が向上する一方で完走率は低下（64.3%）し、
過度に保守的な走行となる。NLLの追加はポリシーをエキス
パート分布に引き戻し、完走率（65.9%）と走行の流暢さを回
復する。これは 2 つの機構が直交する側面に対処することを
示す：Dyn-β は安全制約を強制し、NLLは確率崩壊を防いで
タスク完遂を確保する。

5. おわりに
本研究では、自動運転 VLA モデルを安全制約に整合させ

るための選好学習フレームワーク PL-DPO-NLLを提案した。
Plackett-Luce多重選好ランキング、シーン適応型 β重み付け、
NLL正則化の 3つの機構を統合することで、訓練データの偏
りと確率崩壊の課題に対処し、CARLA ベンチマークでベー
スライン比+8.4%の性能向上を達成した。今後の課題として、
シミュレーションから実環境への転移検証、安全で説明可能な
制御 [10]との統合、および VLMを活用したシナリオ重み付
けの自動化を検討する。
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